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چيكده
در اواخر سال ۲۰۱۹ سازمان بهداشت جهانی بیماری 
کرونــا را به عنوان یک اپیدمی اعــام کرد‌.  این بیماری به 
ســرعت در سطح جهان گســترش پیدا کرد و بعد از مدت 
کوتاهی کشورهای زیادی را درگیر کرد‌.  یکی از روش‌‌های 
تشــخیص بیماری کرونا استفاده از تصاویر سی‌‌تی‌‌اسکن 
ریه و روش‌‌های پردازش تصویر می‌‌باشــد که نســبت به 
روش‌‌های آزمایشگاهی ارزان‌‌تر و در دسترس‌‌تر می‌‌باشد‌.  
یکــی از چالش‌‌های روش‌‌های مبتنی بر تصویر این اســت 
کــه در اکثر مواقــع بیماری کرونا لزومــاً ریه‌‌ها را درگیر 
نمی‌‌کند و در تصاویر سی‌‌تی‌‌اســکن این بیماری نیز پنهان 
اســت‌.  چالش دیگر این روش‌‌ها عدم توجه به ویژگی‌‌های 
ویروس کرونا و ســایر علائم بالینی و ســایر ویژگی‌‌های 
مربــوط به این ویــروس و واکنش بدن فرد به آن اســت‌.  
اســتفاده از اطلاعات پرونده بیماران یا اطلاعات منتشــر 
شــده در شــبکه‌های اجتماعی می‌‌تواند در حل این مشکل 

موثر باشــد‌.  این مقاله یک روش ترکیبی مبتنی بر شــبکه 
عصبی و هستی‌‌شناســی مربوط به بیمــاران ارائه می‌کند 
که با توجه بــه اطلاعات فر‌‌دی و بالینی طبقه‌‌بندی بیماران 
را انجام می‌دهد‌.  روش پیشــنهادی دارای دو مرحله است: 
مرحله انتخاب ویژگی و مرحله طبقه‌‌بندی‌.  انتخاب ویژگی 
بر اســاس هستی‌‌شناســی اطلاعات مربوط به بیماران و 
مراجعه‌کنندگان به مراکز درمانی و با استفاده از الگوریتم 
بهینه‌‌ســازی فراابتــکاری نهنگ1 و الگوریتم بهینه‌‌ســازی 
هریس‌‌هاکس2 انجام می‌شود‌. برای طبقه‌‌بندی بیماران نیز 
‌‌از شبکه عصبی چندلایه اســتفاده می‌‌شود‌. نتایج ارزیابی 
روش پیشــنهادی با یک مجموعه داده واقعی نشان داد که 
صحت، حساســیت و دقت روش پیشنهادی در تشخیص 
بیماران کوویــد 95درصد، 94/27 درصد و 94/76 درصد 
می‌باشــد‌. همچنین مقایســه روش پیشــنهادی با ســایر 
روش‌های یادگیری ماشین مانند شبکه عصبی هم‌آمیختی3، 
1-Whale Optimization Algorithm (WOA)
2-Harris Hawk Optimization (HHO)
3-Convolutional neural network (CNN)
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شــبکه عصبی هم‌آمیختی- حافظــه کوتاه‌مدت طولانی4 و 
ماشین بردار پشتیبان5 در تشخیص بیماران کرونا از افراد 

سالم حاکی از دقت بالاتر می‌باشد‌. 
واژه‌‌هاي كليدي: کرونا، هستی‌‌شناسی بیماران، انتخاب 
ویژگی، الگوریتم بهینه‌‌ســازی فراابتکاری نهنگ، الگوریتم 

بهینه‌‌سازی هریس‌‌هاکس‌.  

1. مقدمه
در پایان ســال 2019، زمزمه‌های شــیوع یک بیماری 
خطرناک، جهان را نگران کرد‌. تحقیقات دانشــمندان نشان 
داد که یک بیماری تنفســی شایع مشابه سارس در یکی از 
استان‌های چین در حال گسترش است‌. بیماری مورد بحث 
ابتدا در بازارهای حیوانات مشاهده شد و به مرور زمان در 
شهرهای مختلف چین و سپس در سراسر جهان به سرعت 
گســترش یافت‌.  علائم این بیماری مانند ســرماخوردگی 
اســت اما در موارد پیشرفته ریه‌های بیمار شبیه ذات‌الریه 
عفونی می‌شــود و در نهایت منجر به مرگ بیمار می‌شود 
]1[‌. تشخیص زودهنگام بیماران مبتلا به کرونا برای درمان 
به‌موقع برای مهار شیوع، به‌ویژه در مناطق اپیدمی، حیاتی 
است‌. با این حال، این یک کار چالش برانگیز باقی می‌ماند‌. 
منابع پزشــکی محدود و تعداد زیاد بیماران در بســیاری 
از مناطق تحت تأثیر کرونا معمــولًا منجر به زمان انتظار 
طولانی برای تشخیص و تصمیمات پزشکی مانند قرنطینه 
یا بســتری شدن در بیمارستان می‌شود که به طور بالقوه 
شــانس ابتلا به عفونت متقاطع را افزایش می‌دهد و منجر 
به عــدم پیش‌بینی درســت بیماری می‌شــود‌. روش‌های 
آزمایشگاهی اولین روش تشــخیص بیماری می‌باشد که 
علاوه بر هزینه زیاد، از دقت تشــخیصی بالایی برخوردار 
نمی‌باشد‌.  یکی دیگر از روش‌ها برای تشخیص میزان ابتلای 
فرد به کرونا، اســتفاده از تصاویر سی‌تی‌اسکن ریه است‌.  
تکنیک‌هایی مانند یادگیری عمیق ]2[ و یادگیری ماشین ]3[ 
معمولاً برای پردازش تصاویر سی‌تی‌اســکن ریه استفاده 

4-Long short-term memory (LSTM)
5-Support vector machines (SVM)

می‌شــوند ]4[‌. از آنجایی که فرد مبتلا به بیماری کرونا در 
مراحل اولیه می‌تواند هیچ نشانه در تصاویر سی‌تی‌اسکن 
و اشعه ایکس نداشته باشــد بنابراین روش‌های مبتنی بر 
تصویر به تنهایی قادر به تشــخیص بیمــاران با دقت بالا 
نیستند‌. یک تیم تحقیقاتی در امریکا نشان دادند که ترکیبی از 
تجزیه و تحلیل پرونده‌های الکترونیکی سلامت بیمارستانی 
و تکنیک‌های یادگیری ماشین می‌تواند به کیفیت تشخیص 

و درمان بیماری مزمن انسدادی ریه کمک کند ]5, 6[‌. 
از آنجایی که هستی‌شناسی رابطه دقیق‌تری از ارتباط 
ویژگی‌ها را بیان می‌کند ]7[، نوآوری این مقاله در استفاده 
از اطلاعــات هستی‌شناســی بالینی بیمــاران و الگوریتم 
ترکیبی الگوریتم بهینه‌‌سازی فراابتکاری نهنگ و الگوریتم 
بهینه‌‌سازی هریس‌‌هاکس، می‌باشد به‌طوری که ویژگی‌های 
مهم اطلاعات را استخراج می‌کند تا برای آموزش روش‌های 
یادگیری ماشین مانند شبکه‌های عصبی پرسپترون چندلایه 
برای طبقه‌بندی بیماران از افراد ســالم اســتفاده ‌شود‌. هر 
بــردار ویژگی که خطــای طبقه‌بندی و تعــداد ویژگی‌های 
انتخابــی را کاهش دهد، به عنوان بردار ویژگی بهینه‌تر در 
تشخیص بیماری شناخته می‌شود‌. ویژگی‌‌های انتخاب شده 
در مرحله بعد برای یادگیری ســه روش یادگیری ماشین 
بردار پشتیبان، MLP و XGBoost استفاده می‌‌شود‌. سپس 
با استفاده از یک شیوه رای‌گیری اکثریت با دقت بالا افراد 
را به بیمار و ســالم طبقه‌بندی می‌کند‌. نتایج ارزیابی نشان 
داد صحت6 روش‌های رای‌گیری ماشــین بردار پشتیبان، 
MLP ،XGBoost و روش پیشــنهادی بــه ترتیــب 90/16، 

91/26، 92/14 درصد و 95/27درصد می‌باشد‌. 
ادامــه مقاله شــامل این بخش‌ها می‌باشــد‌. تعدادی از 
کارهای مرتبط انجام شــده در بخش بعد ارائه می‌شــود‌. 
در بخش سوم، روش پیشــنهادی برای تشخیص بیماران 
از افراد سالم معرفی شــده است‌. در بخش چهارم، تحلیل 
روش پیشــنهادی برای تشــخیص بیماران کرونا از افراد 
ســالم مورد بحث قرار گرفته است‌. در بخش پنجم، نتایج 

مقاله و پیشنهادهای آتی ارائه شده است‌. 
6- Accuracy
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2. کارهای مرتبط
سال 2020، یک بیماری همه‌گیر بی‌سابقه به نام کرونا 
را تجربه کرد که تمام جهان را تحت تأثیر قرار داد‌.  فقدان 
درمان، انگیــزه تحقیقات در همه زمینه‌ها را برای مقابله با 
آن فراهم کرده است‌. در علوم کامپیوتر، مشارکت‌ها عمدتاً 
شامل توسعه روش‌هایی برای تشخیص و پیش‌بینی موارد 
کرونا اســت‌. علم داده و یادگیری ماشین7 پرکاربردترین 
تکنیک‌ها در این زمینه هســتند‌.  کارهای انجام شده در این 
زمینه را می‌توان براســاس نــوع داده‌های تجزیه و تحلیل 
شده دســته بندی کرد‌.  جدول 1 این دسته بندی را نشان 

می‌دهد‌.  

جدول )1(: دسته‌بندی کارهای انجام شده براساس داده‌های تجزیه و 
تحلیل شده

نوع داده تحلیل شدهآدرس روش تشخیصی

تصاویر سی‌اسکن]11-8[

تصاویر اشعه ایکس]2, 14-11[

مشاهدات بالینی]19-15[

1.2. روش‌های مبتنی بر تصاویر اشعه ایکس

مهــدی و همکاران ]12[ رویکرد جدیدی را بر اســاس 
هیبریداسیون ماشین بردار پشتیبان با آستانه چند سطحی 
برای تشــخیص بیماران مبتلا به کرونا از تصاویر اشــعه 
ایکس ارائه کردند‌. کار مشــابهی توســط ستی و همکاران 
انجــام شــد ]13[ که در آن یک رویکــرد ترکیبی مبتنی بر 
ترکیب اســتفاده از ماشین بردار پشتیبان با 13 مدل شبکه 
عصبی هم‌آمیختی از پیش آموزش دیده برای تشــخیص 
کرونا از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه پیشنهاد شد‌. یک 
مدل عمیق شبکه عصبی هم‌آمیختی توسط ژانگ و همکاران 
توســعه داده شــد ]14[ که از ســه جزء )یک شبکه ستون 
فقرات، یک ســر طبقه‌بندی و یک سر تشخیص ناهنجاری( 
تشــکیل شده است‌. این تکنیک با اســتفاده از 100 تصویر 
اشــعه ایکس قفســه ســینه از 70 بیمار که از مخزن گیت 

7- (ML) Machine Learning

هاب8 گرفته شده بود، ارزیابی شد‌.  1431 تصویر اضافی 
با اشــعه ایکس قفسه ســینه از 1008 بیمار که از داده‌های 
اشــعه ایکس 14 عمومی قفسه ســینه گرفته شده بود نیز 
برای تسهیل یادگیری عمیق استفاده شد‌. همان‌طور که قبلا 
اشــاره شــد زمانی بیماری کرونا در تصویر اشعه ایکس 
قابل شناسی است که ریه‌ها درگیر بیماری شده و فرد در 
مرحله پیشــرفته بیماری قرار دارد‌. این تاخیر می‎تواند در 
شــیوع بیماری در زمان اپیدمی موثر باشد‌. علاوه بر این 
بیماران زیادی مبتلا به بیماری کرونا می‌شــوند بدون این 
که ریه‌های آنها درگیر بیماری شــود‌.  بنابراین روش‌های 
مبتنی بر تصویر اشــعه ایکس نمی‌تواند روش دقیقی برای 

تشخیص باشد‌. 

2.2. روش‌های مبتنی بر تصاویر سی‌تی‌اسکن

سینگ و همکاران ]8[ از چهار رویکرد یادگیری ماشینی 
)ماشــین بردار پشتیبان با ترکیب دسته‌ای9، شبکه عصبی 
شــبکه عصبی هم‌آمیختی، ماشــین یادگیــری افراطی10، 
یادگیری افراطی با توالی برخط11( برای تشخیص خودکار 
موارد کرونا استفاده کرد‌. عملکرد رویکردهای پیشنهادی 
با استفاده از مجموعه داده‌های 702 تصویر سی‌تی‌اسکن 
)344 بــا کرونا و 358 نرمال( مــورد آزمایش قرار گرفت‌. 
شــای و همکاران ]11[ یک روش جنــگل تصادفی آگاه از 
انــدازه عفونــت را برای تشــخیص کرونا پیشــنهاد کرد‌. 
مجموعه داده‌ای از 1020 تصویر سی‌تی‌اســکن )1658 با 
کرونا، و 1027 با پنومونی( بــرای ارزیابی عملکرد روش 
پیشنهادی اســتفاده شــد‌. وانگ و همکاران ]10[ یک مدل 
عمیق شــبکه عصبی هم‌آمیختی و شبکه پســماند12 برای 
تشــخیص کرونا در تصاویر سی‌تی‌اســکن پیشنهاد کرد‌. 
وانگ و همکاران ]9[ از هشــت مــدل یادگیری عمیق برای 
کرونا اســتفاده کرد‌. تشخیص کارایی مدل‌های پیشنهادی 
با اســتفاده از 1136 تصویر سی‌تی‌اســکن )723 با کرونا 

8-Github
9-SVM with Bagging Ensemble
10-Extreme Learning Machine (ELM)
11-Online Sequential ELM (OS-ELM)
12-Residual Network
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و 413 طبیعی( جمع‌آوری‌ شده از پنج بیمارستان ارزیابی 
شــد‌. همان‌طور که در بخش ‌۲. ۲ اشــاره شد روش‌هایی 
که مبتنی بر تصویر هســتند زمانــی می‌توانند بیماری را 
تشخیص دهند که عفونت در ریه‌ها وجود داشته باشد حال 
آن که بیماران زیادی وجود دارند که نشانه‌ای در ریه‌های 

آنها قابل مشاهده نمی‌باشد‌.  

3.2. روش‌های مبتنی بر مشاهدات بالینی

استفاده از اطلاعات و سوابق بیماران مراجعه‌کننده به 
مراکــز درمانی یکی دیگر از روش‌های تشــخیص بیماری 
کرونا اســت‌.  در این روش‌ها از اطلاعات مراجعه‌کنندگان 
بــه مراکز درمانی در زمان همه‌گیری کرونا برای آموزش 
روش‌های یادگیری ماشــینی و یادگیری عمیق اســتفاده 
می‌شــود‌.  مزیت این نوع روش‌ها این اســت که لزوماً به 
اطلاعات تصاویر سی‌تی‌اســکن متکی نیســت و از سایر 
اطلاعات افــراد برای غربالگــری بیماران از افراد ســالم 
اســتفاده می‌شــود‌. داده‌های جمع‌آوری شــده در مراکز 
درمانی دارای الگوهــای پیچیده و پنهان مرتبط با بیماری 
کرونا اســت‌.  روش‌های یادگیری ماشینی توانایی کشف 
الگوی پنهان بیماری کرونا را در داده‌های جمع‌آوری ‌شده 

در مراکز پزشکی دارند‌. 
ســان و همکاران ]17[ از مدل ماشــین بردار پشتیبان 
بــرای پیش‌بینی بیمــاران کرونا با علائم شــدید/ بحرانی 
اســتفاده کرد‌. 220 پرونده مشاهدات بالینی/ آزمایشگاهی 
و 336 مــورد از بیمــاران مبتلا به کرونــا که به مجموعه 
داده‌های آموزشــی و آزمایشــی تقســیم شــده‌اند برای 
اعتبارسنجی عملکرد مدل ماشــین‌بردار پشتیبان استفاده 
شد‌. یان و همکاران ]18[ یک مدل رگرسیون نظارت شده به 
نام XGBoost برای پیش‌بینی بیماران کرونا پیشنهاد کرد‌. 
پایگاه داده‌ای از نمونه‌های خون 485 بیمار آلوده در منطقه 
ووهان چین در شبیه‌ســازی‌ها استفاده شد و نتایج نشان 
داد که XGBoost با دســتیابی به دقــت کلی 90 درصد در 
تشخیص بیماران مبتلا به کرونا عملکرد خوبی دارد‌. سلاما 
و همکاران ]19[ از مدل رگرســیون خطی با ماشــین‌بردار 

پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی13 برای پیش‌بینی بیماران 
مبتلا به کرونا استفاده کرد‌. اثربخشی مدل‌های پیشنهادی 
بر اســاس مجموعه داده‌هــای اپیدمیولوژیکی جمع‌آوری 
‌شده از بســیاری از گزارش‌های بهداشتی موارد بیدرنگ 
ارزیابی شد‌. خاندی و همکاران ]16[ رگرسیون لجستیک را 
با شش رویکرد یادگیری ماشین )تقویت سازگار14، تقویت 
گرادیان تصادفی، درخت تصمیم، ماشــین‌بردار پشتیبان، 
چندجمله‌ای ســاده بیز و جنگل تصادفی( برای تشــخیص 
و طبقه‌بندی کرونا پیشــنهاد کرد‌. این با اســتفاده از 212 
گزارش بالینی که به چهار رده تقســیم شــده است شامل 
کرونا، سندرم دیسترس حاد تنفسی15، سارس16، و هر دو 
)کرونا، سندرم دیسترس حاد تنفسی( ارزیابی شد‌. در کار 
بریناتــی و همکاران ]15[، هفت رویکرد یادگیری ماشــین 
)جنگل تصادفی، رگرسیون لجستیک، K نزدیکترین همسایه، 
درخت تصمیم، درختان به‌شدت تصادفی، بی‌بی‌های ساده 
و ماشــین بردار پشتیبان( برای شناســایی بیماران مثبت 
کرونا پیشنهاد شد‌. در شبیه‌سازی از آزمایش خون معمول 
جمع‌آوری شده از 279 بیمار استفاده شد‌. تمام روش‌های 
ارائه شده مبتنی بر اطلاعات بالینی یک یا چند ویژگی خاص 
را برای تشخیص در نظر می‌گیرند‌. از آنجایی که در افراد 
مختلف ممکن علائم متفاوتی در زمــان بیماری بروز کند 
انتخاب این ویژگی‌ها نقش مهمی در تشخیص درست دارد‌.  
تشخیص دقیق نقش مهمی در گسترش یک اپیدمی بازی 
می‌کند‌.  استفاده از هستی‌شناسی یکی از روش‌های افزایش 
دقت مدل‌های تشخیصی می‌باشد‌.  این مقاله یک رویکرد جدید 
برای تشخیص بیماری کرونا بر اساس اطلاعات جمع‌آوری 
شــده در مراکز درمانی با توجه به هستی‌شناسی بیماران 
ارائه می‌کند‌.  در این مطالعه ســعی شده است با روش‌های 
یادگیری عمیــق و یک روش انتخاب ویژگی ترکیبی، الگوی 
بیماران مبتلا به کرونا با دقت بالاتر شناســایی شــود و با 

استفاده از این الگوها، روند شیوع بیماری کاهش یابد‌. 

13-Artificial Neural Networks (ANN) 
14-Adaboost
15-ARDS
16-SARS
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3. روش پیشنهادی
در زمان همه‌‌گیری کرونا مراجعه به مراکز درمانی افزایش 
یافته و برخی از این افراد بیمار و برخی دیگر بیمار نیستند و 
تنها علائم بیماری در آنها ظاهر شــده است‌.  اگر اطلاعات و 
ویژگی‌‌های افراد مراجعه‌کننده به بیمارستان‌‌ها جمع‌آوری و 
تجزیه و تحلیل شود، آنگاه می‌‌توان از این داده‌‌ها برای آموزش 
روش‌‌های یادگیری ماشــین استفاده کرد‌. یکی از روش‌‌های 
موثــر تجزیه و تحلیل بیماری‌ها و طبقه‌‌بندی افراد ســالم از 
افراد بیمار، استفاده از شبکه عصبی مصنوعی چندلایه است 
که ساختار ســاده‌‌ای دارد‌.  اگر یک شبکه عصبی مصنوعی 

با داده‌‌های مراکز پزشــکی آموزش داده شود، می‌‌تواند افراد 
بیمار را از افراد سالم طبقه‌بندی کند، اما این طبقه‌بندی می‌‌تواند 
با خطای قابل توجهی همراه باشــد‌.  خطای طبقه‌بندی افراد 
ســالم مبتلا به کرونا توسط شبکه عصبی مصنوعی تا حد 
زیادی به ویژگی‌های انتخاب ‌شده بستگی دارد‌.  فرآیند روش 
پیشنهادی برای تشخیص بیماران کرونا بر اساس اطلاعات 
هستی‌‌شناسی بیماران و ویژگی‌‌های مربوط به کرونا در شکل 

۱ نمایش داده شده است‌.  
در ایــن فرآیند، ویژگی‌‌های حیاتــی مربوط به بیماران 
کشف می‌‌شود، ســپس از چندین روش یادگیری ماشینی 

شکل )1(: فرآیند روش پیشنهادی برای تشخیص بیماری کرونا

ارائه رویکردی برای تشخیص ... / سید محمد جوادی مقدم، احمد کشمیری



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال نهم،  شمارة 34، پاییز  1403 56

بــرای طبقه‌‌بنــدی بیماران اســتفاده می‌‌شــود‌.  در روش 
پیشنهادی برای تشخیص بیماران کرونا، دو مرحله اصلی 

زیر وجود دارد:

مرحله اول: تحلیل ویژگی‌‌ها و هستی‌‌شناسی بیماران و 
مراجعه‌کنندگان به مراکز درمانی 

اطلاعات مربوط به بیماران و مراجعه‌کنندگان به مراکز 
درمانی مورد تجزیه و تحلیل قرار می‌‌گیرد‌. در این مرحله 
یک مجموعه داده از این ویژگی‌ها و هستی‌شناسی بیماران 
جمع‌آوری می‌شــود و برای آموزش روش‌های یادگیری 
ماشین مانند شبکه‌های عصبی پرسپترون چندلایه17 برای 
طبقه‌بندی بیماران از افراد سالم استفاده می‌شود‌. الگوریتم 
ترکیبی الگوریتم بهینه‌‌سازی فراابتکاری نهنگ و الگوریتم 
بهینه‌‌ســازی هریس‌‌هاکس برای انتخاب ویژگی اســتفاده 
می‌‌شــود‌. هر بردار ویژگی که خطــای طبقه‌بندی و تعداد 
ویژگی‌هــای انتخابی را کاهش دهد، به‌عنوان بردار ویژگی 
بهینه‌تر در تشخیص بیماری شناخته می‌شود‌. ویژگی‌‌های 
انتخاب شده توســط الگوریتم HHO_WOA در مرحله بعد 
برای یادگیری ســه روش یادگیری ماشین‌بردار پشتیبان، 

MLP و XGBoost استفاده می‌‌شود‌.  

مرحله دوم:  طبقه بندی ارجاع افراد به دسته‌های بیمار و 
سالم

پــس از مرحله انتخاب ویژگی و شــناخت ویژگی‌‌های 
منتخب مربوط به هستی‌‌شناســی بیمــاران، بردار ویژگی 
 MLP ،بهینه کشف شده برای آموزش ماشین‌بردار پشتیبان

و XGBoost استفاده می‌شود‌.  
جزئیات مراحل روش پیشنهادی به شرح زیر می‌باشد: 

برای افزایش دقت یادگیری از نرمال‌ســازی در مرحله ● 
پیش پردازش استفاده می‌‌شود‌. 

نمونه‌های آموزشــی که می‌تواند حــدود 70 درصد کل ● 
نمونه‌‌ها باشــد برای آموزش و یادگیری ماشــین استفاده 
می‌شود‌.  بقیه نمونه‌ها می‌‌توانند به عنوان نمونه آزمایشی 
برای ارزیابی روش پیشنهادی در تشخیص بیماری کرونا 

17-MLP

استفاده شوند‌. 
با اســتفاده از انتخاب ویژگی، ویژگی‌های مهم از میان ● 

ویژگی‌های اولیه مرتبط با بیماری انتخاب می‌شــوند و با 
سازوکار رای اکثریت برای یادگیری استفاده می‌شوند‌. 

در مرحلــه انتخاب ویژگی، یک بــردار ویژگی به عنوان ● 
یک عضو ترکیبی از الگوریتم‌‌های WOA و HHO کدگذاری 
می‌‌شــود‌.  بردار ویژگی می‌‌تواند دارای مولفه‌‌های صفر و 
یک باشــد که به ترتیب نشان دهنده عدم انتخاب ویژگی و 

انتخاب ویژگی‌‌های مربوط به بیماری کرونا است‌.  
چندین بردار ویژگی به طور تصادفی به عنوان اعضای ● 

ترکیبی الگوریتم‌های WOA و HHO در نظر گرفته می‌‌شوند‌. 
با اجرای ترکیبی الگوریتم‌های WOA  و  HHO، بردارهای ● 

ویژگی به‌روز می‌‌شوند‌.  
هــر بردار ویژگی با یــک تابع هدف یــا هزینه ارزیابی ● 

می‌شود‌.  تابع هدف شامل دو تابع میانگین خطای پیش‌بینی 
 MLP و تعداد ویژگی‌های انتخاب شده است‌. شبکه عصبی
در این مرحله برای ارزیابی و اندازه‌گیری خطای پیش‌بینی 

بردارهای ویژگی استفاده می‌شود‌.  
در هر مرحله از الگوریتم HHO_WOA، بردارهای ویژگی ● 

با توابع تبدیل به حالت دودویی تبدیل می‌‌شوند‌.  
مراحل به‌روزرســانی بر روی بردارهای ویژگی انجام ● 

شده و در نهایت بردار ویژگی بهینه در هر تکرار مشخص 
می‌‌شود‌.  

بردار ویژگی بهینه بر روی نمونه‌‌های آزمایشــی انجام ● 
می‌‌شود و آنها را در ابعاد کاهش می‌‌دهد تا از ویژگی‌‌های 

مهم نمونه‌‌های آزمایشی برای طبقه‌‌بندی استفاده شود‌. 
بردار ویژگی بهینه هستی‌‌شناســی بیمــاران به عنوان ● 

 XGBoost  و MLP ،ورودی سه روش ماشین بردار پشتیبان
استفاده می‌شود‌. 

اگر دو یا سه روش از روش‌های ماشین بردار پشتیبان، ● 
MLP  و XGBoost بــه بیماری فــرد رای مثبت دهند، فرد 

بیمار در نظر گرفته می‌شود‌. 
هر یک از مقادیر اســتفاده شــده در ویژگی مجموعه 
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داده کرونا دارای طیف گسترده‌ای از تغییرات است‌.  برای 
افزایــش کارایی روش‌هــای یادگیری ماشــین، هر یک از 
ویژگی‌های مجموعــه داده تا یک بازه زمانی خاص نرمال 
می‌شود‌.  با نرمال‌‌سازی مقادیر یک صفت و ویژگی که در 
یادگیری نقش دارد، به فواصل کوچکتر نگاشــت می‌شود‌.  
از رابطه 1 برای نرمال‌‌ســازی اســتفاده می‌‌شود‌.   در این 
معادلــه ]a,b[ به عنــوان محدوده نرمــال ویژگی‌‌ها تعیین 

می‌‌شود‌. 
                                 )1(

  n مقدار نرمال شــده یک ویژگی و N ،در ایــن معادله
مقدار غیرنرمال آن اســت‌.  مقادیــر min و max به ترتیب 
 b و a حداقل و حداکثر مقادیر یک ویژگی هســتند‌.  مقادیر
محدوده‌‌های نرمال شده پایین و بالایی هستند‌. در یادگیری 
ماشــین، مقادیر هر ویژگی معمولًا در محدوده ]0،1[ ارائه 
می‌‌شود‌. بخش اصلی چارچوب پیشنهادی انتخاب ویژگی 
است‌. در روش پیشنهادی برای انتخاب ویژگی، از الگوریتم 
ترکیبی HHO و الگوریتم WOA استفاده شده است که دلایل 

این انتخاب در زیر ذکر شده است:
الگوریتم WOA یک الگوریتم بهینه‌ســازی فراابتکاری با ● 

ســه نوع جستجوی محلی، سراســری و تصادفی است و 
توانایی بالایی در حل مسائل دارد‌.  

الگوریتــم WOA رفتار هوش ازدحامی دارد و اگر یک یا ● 
چند راه حل نتوانند به جواب بهینه برسند، راه حل‌های دیگر 

این شانس را دارند‌. 
الگوریتم WOA از الگوریتم‌های فراابتکاری مانند PSO و ● 

GA دقیق‌تر است‌. 

الگوریتم HHO هوش بالایی برای یافتن پاسخ دارد و اگر ● 
رفتار جستجوی مارپیچی و دایره‌ای در الگوریتم WOA به 

آن اضافه شود، قابلیت جستجوی بیشتری دارد
برای کاهش ابعاد ویژگی‌های هستی‌شناســی بیماران، 
ابتدا مســئله فرموله می‌شــود‌. هر راه‌حل برای مسئله یک 
بردار ویژگی مانند  اســت که از  الگوی صفر و یک 

تشکیل شده اســت‌. هر بردار ویژگی به اندازه ویژگی‌های 
مجموعه داده ابعاد دارد، بنابراین انتخاب ویژگی یک مسئله 
چند بعدی است‌. در روش پیشنهادی، یک نسخه دودویی از 
ترکیب رفتار الگوریتم HHO و الگوریتم WOA برای کاهش 
ابعاد و انتخاب ویژگی‌ها اســتفاده می‌شود‌.  معادله ۲ تابع 

هزینه یک بردار ویژگی را محاسبه می‌کند:
                           )2(

در تابــع هدف از دو عامل خطای طبقه‌بندی افراد مبتلا 
به کرونا و افراد سالم و همچنین تعداد ویژگی‌های انتخاب 
شده استفاده می‌شود‌. هر بردار ویژگی که بتواند این تابع را 
به حداقل برساند، گزینه مطلوبی برای کاهش ابعاد نمونه‌ها 
است‌. برای به‌روزرســانی بردارهای ویژگی در هر تکرار 
مطابق نمودار در شکل ۲، ترکیبی از رفتار الگوریتم HHO و 
WOA انجام می‌شود‌. در روش انتخاب ویژگی پیشنهادی، 

 ک جــواب یا بردار ویژگی بهینــه در تکرار t برای 
بردار  می‌باشــد‌. علاوه بر این، الگوریتم WOA برای 
انتخاب ویژگی استفاده می‌شود‌. یک نهنگ یک بردار ویژگی 
اســت که می‌تواند حرکات چرخشــی و تصادفی را برای 
به‌روزرســانی انجام دهد‌. برای به‌روزرســانی بردارهای 
ویژگی با حرکت چرخشی، ابتدا یک نهنگ فاصله خود را از 
نهنگ بهینه با رابطه 3 محاســبه می‌کند و سپس با استفاده 
از رابطه 4، حرکت چرخشی را در راستای این نهنگ انجام 

می‌دهد:
                                         )3(
                                        )4(

در این معــادلات، D بردار فاصلــه موقعیت یک بردار 
ویژگی یا نهنگی ماننــد  از موقعیت یا بردار ویژگی 
بهینه مانند  در تکرار t الگوریتم پیشــنهادی است‌. 
در روش پیشــنهادی از رابطه 5 و6 برای انتخاب ویژگی و 

محاسبه پارامترهای C و A استفاده می‌شود:
                                                     )5(

                                                                           )6(
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در این معادلات  بین دو و صفر اســت و با گذشــت 
 r  .زمان و با توجه به تکرار باید از دو به صفر کاهش یابد‌
بردار تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه ]0،1[ اســت‌.  از 
معادله 7 برای به‌روزرســانی بردارهای ویژگی با حرکات 

مارپیچی استفاده می‌شود:
                     )7(

 

 شروع

 و ایجاد جمعیت تصادفی از بردارهاي ویژگی Eتنظیم پارامترهاي اولیه مانند 
 

 خیر

 توقف

|𝑬| ≥ 𝟏 

𝑿(𝒕 + 𝟏) = � 𝑿𝒓𝒂𝒏𝒅
(𝒕) − 𝒓𝟏|𝑿𝒓𝒂𝒏𝒅(𝒕) − 𝟐𝒓𝟐.𝑿(𝒕)|                    𝒓𝒂𝒏𝒅 ≥ 𝟎.𝟓

(𝑿𝒓𝒂𝒃𝒃𝒊𝒕(𝒕) − 𝑿𝑴(𝒕)) − 𝒓𝟑(𝑳𝑩 + 𝒓𝟒(𝑼𝑩 − 𝑳𝑩)) 𝒓𝒂𝒏𝒅 < 𝟎.𝟓 

 بلی خیر

 ادامه؟
 بلی

 آموزش روش هاي یادگیري ماشین با مکانیسم راي اکثریت بر اساس ویژگی هاي مهم هستی شناسی
 

|𝑬| ≥ 𝟎.𝟓 , 𝒓𝒂𝒏𝒅 ≥ 𝟎.𝟓 

𝑿(𝒕 + 𝟏) = ∆𝑿(𝒕)− 𝑬|𝑱.𝑿𝒓𝒂𝒃𝒃𝒊𝒕(𝒕) − 𝑿(𝒕)| 

|𝑬| ≤ 𝟎.𝟓 , 𝒓𝒂𝒏𝒅 ≥ 𝟎.𝟓 

𝑿(𝒕 + 𝟏) = 𝑿𝒓𝒂𝒃𝒃𝒊𝒕(𝒕) − 𝑬|∆𝑿(𝒕)| 

|𝑬| ≥ 𝟎.𝟓 , 𝒓𝒂𝒏𝒅 ≤ 𝟎.𝟓 

|𝑬| ≤ 𝟎.𝟓 , 𝒓𝒂𝒏𝒅 ≤ 𝟎.𝟓 

 محاصره نرم با شیرجه سریع پیشرونده
 

 محاصره سخت با شیرجه سریع پیشرونده
 

به روز رسانی بهینه ترین بردار 
 ویژگی و افزایش تکرار الگوریتم

 انتخاب جمعیت بردارهاي ویژگی براي به روز رسانی توسط الگوریتم پیشنهادي

 
𝒓𝒂𝒏𝒅 ≤ 𝟎.𝟓 

𝑿��⃗ (𝒕 + 𝟏) = 𝑿��⃗ ∗(𝒕) − 𝑨��⃗ 𝑫��⃗  𝑿��⃗ (𝒕 + 𝟏) = 𝑫′����⃗ + 𝒆𝒃. 𝐜𝐨𝐬(𝟐𝝅.𝒖) + 𝑿��⃗ ∗(𝒕) 

رخی بلی  

 بلی

 بلی

 بلی

 بلی

 خیر

 خیر

 خیر

 خیر

 HHO ، WOA شکل )2(: انتخاب ویژگی با استفاده از ترکیب الگوریتم
وهستی شناسی بیمار

′D فاصله بین موقعیت یک بردار ویژگی از بردار ویژگی 

بهینه اســت‌. پارامتر b یک عدد ثابت و l یک عدد تصادفی 
یکنواخت در بازه ]1+, 1-[ اســت‌.  در حرکت مارپیچی از 

رابطه 8 برای محاسبه بردار استفاده می‌شود:

                                         )8(

برای انجام حرکات مارپیچی یا چرخشــی بر روی هر 
بردار ویژگی یا یک مقدار در هر تکرار به نســبت مساوی 

از رابطه 9 برای به‌روزرســانی بردارهای ویژگی استفاده 
می‌شود:

          )9(

p یــک عدد تصادفی بین صفر و یک اســت که برای هر 
بــردار ویژگی یا نهنگ تولید می‌شــود‌. اگر عــدد تصادفی 
بزرگتر از 0/5 باشــد، از حرکت مارپیچی استفاده می‌‌شود، 
در غیر این صورت از حرکت چرخشــی برای به‌روز‌رسانی 
نهنگ‌ها استفاده می‌شــود‌. الگوریتم HHO همچنین می‌تواند 
 WOA‌ برای به‌روزرسانی بردارهای ویژگی پس از الگوریتم
اســتفاده شــود‌. برای به‌روزرســانی بردارهای ویژگی در 
الگوریتم HHO، ابتدا رفتار تصادفی با اســتفاده از رابطه 10 

انجام می‌شود:
)10(

در ایــن معادله، X(t) موقعیت فعلی یک شــاهین یا یک 
بــردار ویژگی در تکرار جاری یــا t و X(t+1) موقعیت یک 
شــاهین یا بردار ویژگی در تکرار جدید اســت‌.  
موقعیت بهینه‌ترین جواب یا بهینه‌ترین بردار ویژگی است‌. 
 یــک موقعیت تصادفی از فضای ویژگی در فضای 
مشکل است‌. پارامتر  نقطه گرانش جمعیت شاهین‌ها 
یــا بردارهای مرتبط با موقعیت ســر خوشــه‌ها اســت‌.  
 اعداد تصادفــی در محدوده صفر و یک 
هســتند‌. LB و UB به ترتیب حد پایین و بالای راه‌حل‌ها در 
فضای مشکل هستند‌. در الگوریتم HHO برای به‌روزرسانی 
شــاهین‌ها یا بردارهای ویژگی و برای مدل‌ســازی محیط 
هموار برای به‌روزرســانی بردارهای مربوط به موقعیت 

سرخوشه‌ها از معادلات 11 و 12 استفاده می‌شود:
                      )11(

                                  )12(
J یک مقدار تصادفی بین صفر و 2 است و این پارامتر به 
عنوان مرحله حرکت طعمه یا بردارهای مرتبط با موقعیت 
بردار ویژگی بهینه اســتفاده می‌شود‌. هر راه‌حل یا شاهین 
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می‌تواند مستقیماً به نزدیکی بردار ویژگی برسد و به سمت 
آن شیرجه بزند‌. این رفتار طبق رابطه 13 تعریف می‌شود:

                    )13(
هر شــاهین یا بردار مربوط به آن می‌تواند با توجه به 
مرکز تجمع سایر شــاهین‌ها یا بردارهای ویژگی تصمیم 
بگیرد و نقطــه ثقل آنها را تعیین کنــد‌. در این حالت جابه 

جایی طبق رابطه 14 انجام می‌شود:
     )14(

هــر شــاهین یا بــردار ویژگــی مربوطــه از میانگین 
موقعیت جمعیت بردار ویژگــی و بهینه‌ترین بردار ویژگی 
بــرای نزدیک شــدن به طعمه و جســتجوی اطــراف آن 
بــرای یافتن بردارهای ویژگی بهینه اســتفاده می‌کند‌. پس 
از اتمــام مرحله انتخاب ویژگــی، بهینه‌ترین بردار ویژگی 
برای آموزش روش‌های ماشــین‌بردار پشــتیبان، MLP و 
XGBoost در رای‌گیری اکثریت اســتفاده می‌شود‌. مطابق 

شــکل 3، چندین روش طبقه‌بندی مــوازی با هم آموزش 
داده می‌شــود. نتیجه این روش با رای اکثریت مشــخص 
می‌شــود‌. اگر n طبقه‌بندی‌کننده وجود داشته باشد و بیش 
از n/2 طبقه‌بندی‌کننــده به کلاس بیماران کرونا رأی ‌دهند، 
در این صورت فرد به کرونا آلوده شــده اســت‌. در روش 
پیشــنهادی، از سه تکنیک ماشــین بردار پشتیبان، MLP و  

XGBoost برای رای اکثریت استفاده می‌شود‌. 

شکل )3(: روش طبقه‌بندی با رای‌گیری اکثریت‌

4. ارزیابی

4.1. مجموعه داده و محیط ارزیابی

مجموعه داده SARS-CoV2 ]20[ ارائه شده در ماه‌های 
اولیه ســال 2020 برای ارزیابی روش پیشنهادی استفاده 
شــد‌. این مجموعه داده شــامل اطلاعات 5644 بیمار است 
کــه در آن حدود 10 درصــد افراد بیمار هســتند‌. از این 
10 درصــد، بین 5/2 تا 5/6 درصد نیــاز به مراقبت ویژه 
در بیمارســتان داشــته‌اند‌. در این مجموعه داده، اطلاعات 
جنســیتی وجود ندارد و از 19 ویژگــی مهم و اولیه برای 
تشخیص بیماری کرونا استفاده می‌کند‌. ویژگی شماره 20 
ویژگی خروجی اســت که نشان می‌دهد فرد سالم است یا 
بیمار. روش پیشنهادی در متلب نسخه 2020 پیاده سازی 
شــده اســت و علاوه بر پیاده‌ســازی روش پیشــنهادی، 
روش‌های ماشــین‌بردار پشــتیبان، MLP و XGBoost نیز 
پیاده‌سازی شده است‌. در اجراها، اندازه جمعیت الگوریتم 
HHO و تعداد تکرارها به ترتیب 20 و 50 تنظیم شده است‌.  

مقدار ضرایــب E و J در اولین تکــرار الگوریتم HHO نیز 
برابر با 2 بوده اســت‌. محدوده نرمال‌سازی مجموعه داده 
نیز بین ]0,1[ تنظیم شده است‌. شبکه عصبی مورد استفاده 
در ایــن تحقیق نیز دارای دو لایه بوده اســت‌. نوع هســته 
مورد استفاده در ماشین‌بردار پشتیبان از نوع گاوسی در 
نظر گرفته شد‌. برای ارزیابی روش پیشنهادی، از شاخص 
صحت، حساســیت، دقت و F1 بر اساس معادلات 15، 16، 

17 و 18 استفاده شده است:

                         )15(
                                  )16(

                                   )17(
                                        )18(

2.4. نتایج

جدول 1 نتایج مقایسه شاخص ارزیابی صحت، حساسیت، 
دقت و F1 روش پیشنهادی را با چندین روش یادگیری بدون 
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رای اکثریت و شکل‌های 4 تا 7 نتیجه مقایسه روش پیشنهادی 
را از نظــر صحت، حساســیت، دقــت و  F1 با ســه روش 

ماشین‌بردار پشتیبان، MLP  و  XGBoost نشان می‌دهند‌. 

جدول )1(: مقایسه روش پیشنهادی با روش‌های بدون رای گیری اکثریت
F1دقتحساسیتصحتروش‌ها

HHO+SVM90/1689/5690/0590/12
HHO+MLP91/2690/4290/2890/35
HHO+XG92/1491/1990/4490/64

HHO+ Majority voting95/2794/4694/7694/52

شکل )4(: مقایسه صحت روش پیشنهادی با روش‌های ماشین‌بردار 
‌XGBoost و MLP ،پشتیبان

شکل )5(: مقایسه حساسیت روش پیشنهادی با روش‌های ماشین‌بردار 
‌XGBoost و MLP ،پشتیبان

شکل )6(:  مقایسه دقت روش پیشنهادی با روش‌های ماشین بردار 
‌XGBoost و MLP ،پشتیبان

شکل )7(: مقایسه F1 روش پیشنهادی با روش‌های ماشین بردار 
‌XGBoost و MLP ،پشتیبان

در شکل 8 و 9، شــاخص دقت و F1 روش پیشنهادی 
برای تشــخیص بیمــاران کرونا با چندین روش مشــابه 

مقایسه شده است‌. 

شکل )8(: مقایسه دقت روش پیشنهادی با روش‌های یادگیری در 
تشخیص کرونا‌

شکل )9(: مقایسه F1 روش پیشنهادی با روش‌های یادگیری در 
تشخیص کرونا‌

3.4. بحث

بررســی نتایج نشــان می‌دهد که صحــت روش‌های 
رای‌گیری ماشــین‌‌بردار پشتیبان، MLP،XGBoost و روش 
پیشــنهادی بــه ترتیــب 91/26،90/16، 92/14، درصد و 
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95/27 درصد اســت‌.  شــاخص حساســیت ماشین‌بردار 
پشــتیبان، MLP ،XGBoost و روش پیشــنهادی به ترتیب 
89/56، 90/42، 91/19 و 94/46 درصد است‌. شاخص دقت 
ماشین‌بردار پشتیبان، MLP ،XGBoost و روش پیشنهادی 
بــه ترتیب 90/50، 90/28، 90/44 و 94/76 درصد اســت‌. 
 MLP، ،برای روش‌های ماشــین‌بردار پشــتیبان F1 معیار
XGBoost و روش پیشــنهادی 91/12، 90/35، 90/64 و 

94/52 درصد است‌.  مقایســه‌ها نشان می‌دهد که در بین 
روش‌های مقایسه شده، رویکرد پیشنهادی با رای اکثریت 
بالاترین دقت، حساسیت، دقت و F1 را در تشخیص بیماران 
دارد‌. روش XGBoost نتایج بهتری نسبت به دو روش دیگر 
مورد مقایســه به‌دست آورده اســت‌. روش ماشین‌بردار 
پشتیبان ضعیف‌ترین عملکرد را در تشخیص بیماری کرونا 
داشته است‌.  همچنین شکل 8 و 9 نشان می‌دهند که روش 
پیشــنهادی در تشــخیص بیماری کرونا از شبکه عصبی 
مصنوعی، شــبکه عصبی هم‌آمیختی، هم‌آمیختی- حافظه 
کوتاه مدت طولانی، هم‌آمیختی- شبکه عصبی بازگشتی18، 
حافظه کوتاه مدت طولانی19 و شبکه عصبی بازگشتی20 
دقیق‌تر اســت‌. دلیل اصلی این موضوع این است که روش 
پیشــنهادی از سه طبقه‌بندی‌کننده ماشــین‌بردار پشتیبان، 
MLP و XGBoost به‌جــای یــک طبقه‌بندی‌کننده به‌طور هم 

زمان با رأی اکثریت اســتفاده می‌کنــد‌. مزیت رای ‌اکثریت 
این است که اگر روش‌های طبقه‌بندی ماشین‌بردار پشتیبان، 
MLP و XGBoost اشــتباه کنند، آنــگاه دو روش یادگیری 

دیگــر این خطا را تصحیــح می‌کنند‌. انتخــاب ویژگی یک 
عامل اساســی در افزایش دقت روش‌های طبقه‌بندی است‌. 
انتخاب هوشــمند ویژگی دلیل دقت بالاتر روش پیشنهادی 
در تشــخیص بیماران مبتلا به کرونا است‌. نتایج ارزیابی 
نشان داد در روش پیشنهادی ترکیب الگوریتم‌های HHO و 
WOA سازوکار‌های جستجوی بیشتر ایجاد می‌کند و باعث 

می‌شود که فضای ویژگی را با دقت بیشتری جستجو کند 
تا بردار ویژگی بهینه را پیدا کند‌. 

18-CNN-Recurrent Neural Network (CNNRNN)
19-LSTM
20-RNN

5. نتیجه
بیماری کرونا در پایان ســال 2019 در جهان گسترش 
یافت‌. کرونا باعث مرگ میلیون‌ها نفر شــده است‌. یکی از 
راه‌های مقابله با این بیماری، جلوگیری از گسترش سریع 
آن می‌باشــد که این امر با تشخیص درست و سریع قابل 
انجام می‌باشــد‌. با توجه بــه هزینه بر بــودن روش‌های 
آزمایشــگاهی بیشــتر روش‌های ارائه شــده از پردازش 
تصویر برای تشــخیص بیماران از افراد ســالم اســتفاده 
می‌کنند. روش‌های پردازش تصویر محدودیت‌های زیادی 
دارند زیرا در بیشــتر موارد علائم کرونا در ریه‌های فرد 
نشان داده نمی‌شود‌. در این مقاله روشی مبتنی بر انتخاب 
ویژگی و هستی‌شناســی بیماران برای تشخیص بیماری 
کرونا بر اساس اطلاعات مراکز درمانی ارائه شده است‌. در 
روش پیشنهادی، ویژگی‌های مهم هستی‌شناسی بیماران با 
الگوریتم HHO انتخاب می‌شود‌. در مرحله دوم از روش‌های 
ماشین بردار پشــتیبان، MLP  و XGBoost در یادگیری با 
رای‌گیری اکثریت برای تشــخیص بیماری کرونا استفاده 
می‌شود‌. آزمایش‌ها نشــان دادند که صحت، حساسیت و 
دقت روش پیشنهادی در تشخیص بیماران مبتلا به کرونا 
95/27 درصد، 94/46 درصد و 94/76 درصد است‌. روش 
پیشــنهادی در تشــخیص بیماری کرونا از شبکه عصبی 
مصنوعی، شــبکه عصبی هم‌آمیختی، هم‌آمیختی- حافظه 
کوتاه مدت طولانی، هم‌آمیختی- شــبکه عصبی بازگشتی، 
حافظه کوتــاه مدت طولانی و شــبکه عصبی بازگشــتی 
دقیق‌تر اســت‌. علاوه بر این نتایج ارزیابی نشان دادند که 
روش پیشنهادی دقیق‌تر از روش‌های یادگیری عمیق مانند 
شــبکه عصبی هم‌آمیختــی و حافظه کوتــاه مدت طولانی 
است‌. مزیت دیگر روش پیشنهادی استفاده از ویژگی‌های 
هستی‌شناسی بیماران است که باعث افزایش دقت تشخیص 

و بهبود پارامترهای مورد ارزیابی شده است‌. 
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